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概要：本稿は，人とロボットが協調作業を行う工場などの環境を対象とし，測域センサを用いた人が移動
する軌道を予測する手法の提案を行う．本手法では，機械学習には力学系学習木を用いて，過去の人の動
きから未来の人がどのような軌道を通って移動するのかを予測する．工場のような繰り返し作業が行われ
る環境において，4秒先までの人の軌道を実測値と予測値の平均絶対誤差 20cm未満で予測ができた．
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Abstract: This paper addresses a human trajectory prediction method under human-robot collaboration
in factory. This method predicts future trajectory according to current trajectory using a machine learning
algorithm named Dynamics Learning Tree. The mean absolute prediction error was less than 20 cm at 4 sec
future time point.
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1. 緒言

近年，工場などで人とロボットが協調して作業を行うこ
とで安全のために設置していた柵を取り払うことによる
省スペース化や生産性が向上することが注目を集めてい
る [1]．2016年には ISO/TS15066[2]が公開され，一定の
安全基準を満たせば人とロボットが従来より近い距離で作
業を行うために必要な要件が示された．人とロボットが協
調作業を行う研究として，安全柵を使わずにライトカーテ
ンを用いて協調作業を実現する方法 [3]が存在する．しか
し人が安全領域を犯した場合ロボットは停止し作業も停滞
し作業効率が低下する．
人とロボットの協調作業において，安全柵を取り払うこ
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とで生産性が上がる半面，接触事故が起こりやすくなる問
題がある．ロボットが人の移動する軌道を予測して，人と
の衝突を避けつつ効率的な協調作業を実現することが課題
となる．人の動きを予測する手法の先行研究としてKinect
から取得した人の深度データをニューラルネットワークで
学習・予測する手法 [4]が存在する．ニューラルネットワー
クは追加学習をすると忘却するため頻繁に学習することは
困難である．
本研究では課題を解決するため人軌道予測システムと軌

道再計画システムから構成される協調作業システムを構築
した．また，協調作業システムの実験のために工場の模擬
環境を作成した．意図的に人とロボットの作業領域が干渉
させ，軌道再計画が必要な場合が存在するように設定した．
本稿では協調作業システムにおける人軌道予測システムの
うち，人軌道の学習及び予測手法について述べる．

2. 協調作業システム

協調作業システムは測域センサからデータを取得し各作
業員の人体幹データを計算し，人がどのような軌道を移動
するのかを予測する人軌道予測システムと，ロボットをタ
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スクに基づき制御しつつ予測結果とタスクからロボットの
軌道を計画する軌道再計画システムからなる．

2.1 工場の模擬環境
工場における作業員や作業環境には以下の特徴がある．
• 繰り返し作業が多い
• 人によって作業速度が違い，ミスを犯す可能性がある
• 作業員が 1日に数回入れ替わる場合がある
特徴を踏まえて，人とロボットの作業領域が重複するよう
な工場の模擬環境を以下の図のように作成した．

図 1 構築した工場の模擬環境 図 2 工場の模擬環境の上面図において，下部に作業員 A，上部に作
業員 B を配置する．

ロボットは作業員と安全距離を保ちながらピック＆プ
レースタスクを実施する．先に述べた工場における特徴に
より，工場での人の動作の特徴を自動的に学習し，正確な
予測をすることが求められる．

2.2 人軌道予測システム
模擬環境に配置した 3つの測域センサにより取得した体
幹データを用いて各作業員の未来位置の予測を行う．時系
列順に並んだ人の体幹の列を人軌道とし，これを予測する
ことを人軌道予測とする．人軌道予測には力学系学習木 [5]
を用いる．
2.2.1 力学系学習木
力学系学習木はある系における入出力関係が未知であり

かつ入出力値が取得可能である場合，取得した入出力値を
用いて系を近似することが可能な機械学習手法である．入
力値で得られる状態空間上の位置である状態データに対応
する，状態空間上の遷移ベクトルである状態遷移ベクトル
を学習することで，ある状態データを入力するとその状態
の系の挙動を得られる．力学系学習木は以下の特徴を持つ．
関数近似 力学系学習木はある状態における状態の遷移ベ
クトルを学習するため任意の関数近似が可能である．
実世界の計測値を利用し計算が困難な非線形方程式な
どでも対象の関数の近似が容易である [6]．

オンライン学習 力学系学習木の学習はノードに状態遷移
ベクトルを加算し，予測は加算値の相加平均を計算す
るためオンライン学習を行う．

2.2.2 人軌道の学習及び予測手法
3つの測域センサから取得した人軌道に対しノイズ除去

及びダウンサンプリングをしたデータから，n個だけ連続
したデータを力学系学習木の状態データ，n個より後の m
個の人軌道を状態遷移ベクトルとし学習をする．ノイズ除
去の方法として重み付き移動平均を用いた．ダウンサンプ
リングは時間軸に対する処理と値に対する処理を行った．
時間軸に対するダウンサンプリングは値を選択するサンプ
リング周期の間隔と選択する値の個数がパラメータとな
る．サンプリング周期の間隔の取り方は線形及び非線形に
選択する方法があるが，本研究では線形に選択した．値に
対する処理は一定の下位の値を丸めた．
学習済み力学系学習木を用いて人軌道予測を行う．状態

データとして，学習で使用した方法と同様に取得した人の
体幹の時系列位置データを使用する．状態データを入力し
得られた状態遷移ベクトルが人軌道予測結果であり，学習

した軌道が出力される．ただし新たに得られたデータで学
習済み力学系学習木を用いてオンライン学習をすることで
出現頻度の高い人軌道を学習する．

3. 人軌道予測実験

工場の模擬環境において予め取得した各作業員の位置
データを用いてクロスバリデーションにより予測精度の検
証実験を実施した．人軌道予測結果と実測値の誤差を調べ
るとともに，状態データとする作業員の時系列位置データ
をダウンサンプリングして予測誤差が小さくなるようにパ
ラメータを調整した．状態遷移ベクトルとして 0.4秒おき
に 10個の時系列位置データを学習した．予測結果と予測
した後に実際に人が移動した軌道の絶対誤差を計算し，ク
ロスバリデーションにより予測した 100 回の予測結果の
平均を計算することで，各予測秒数における平均絶対誤差
を計算した．各作業員における平均絶対誤差のグラフを示
す．より先の未来を予測すると誤差が大きくなる傾向があ
る．各予測点の平均を取るとどちらの作業員も予測誤差は
0.18m程度であることがわかった．また抜粋した作業員の
軌道予測結果を示す．

図 3 各作業員の人軌道予測
結果の平均絶対誤差

図 4 作業員 A の人軌道予測結果
抜粋

作業員 Aが作業工程 1を約 3秒間行った後，作業工程 2
に移るために隣の作業台への移動する際に作業員Aがどの
ような軌道で移動するのかを予測している．予測結果は実
測値を追従していることがわかる．

4. まとめ

本稿では協調作業システムにおける人軌道予測システム
で利用する人軌道予測手法の方法論と模擬環境における実
験結果について述べた．2人の作業員の軌道を予測した結
果，各予測点の平均はどちらも 0.2m未満となった．得ら
れた予測誤差と人軌道予測結果を加味することで未来の人
の動きを考慮したロボットの軌道再計画を行うことが可能
となる．
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